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Планирование и проектирование сооружений в
условиях городской застройки с наличием метро
политена требует привлечения знаний мониторин
га о негативных инженерногеологических процес
сах, в том числе, о величине осадки, вызванных
строительством метро. Прогнозирование величи
ны осадки, одна из многих задач инженерногеоло
гической практики, при решении которой преодо
леваются различные типы неопределенностей, свя
занные, например, со случайным характером про
странственной изменчивости параметров грунто
вого массива, неизвестностью закона распределе
ния признаков, с неточностью средств измерения,
отсутствием представительного ряда наблюдений и
других. Соответственно, встает под сомнение при
менимость классической теории вероятности для
решения прогнозных задач. В последние годы при
работе с массивами разнородных данных стала ис
пользоваться технология Data Mining [1]. Рассмо
трим практическое использование алгоритмов Da
ta Mining на платформе Deductor для прогнозиро
вания величины оседания поверхности, вызванной
проходкой метрополитена.
Исходными данными для эксперимента послу
жили материалы мониторинга за оседанием по
верхности, вызванные строительством метрополи
тена в г. Мюнхен. Многолетний мониторинг за ос
адками ведется сотрудниками Технического уни
верситета г. Мюнхена под руководством И. Филли
бека (Dr. Fillibeck). Автор выполняла работы по ма
тематическому моделированию оседания поверх
ности [2]. Моделирование осуществлено по 40 по
перечникам, для которых известно фактическое
оседание поверхности. Параметры массива данных
мониторинга можно разделить на 2 группы. Первая
группа – это геометрические параметры, характе
ризующие расположение туннеля в горном масси
ве (глубина залегания туннеля Z, отношение мощ
ности перекрывающих пород над туннелем к диа
метру проходки H/D, отношение расстояния между
осями двойных туннелей к диаметру A/D, величина
осадки, ширина корыта оседания). Вторая группа –
геологические параметры: состав, возраст, условия
залегания горных пород от дневной поверхности до
подошвы туннеля.
Моделирование при помощи программы PLA
XIS проводилось с целью нахождения закономер
ностей между параметрами мониторинга за осад
кой и на основании этого иметь возможность пред
сказывать ожидаемую величину осадки для новых
линий метрополитена. Для решения этой задачи
вначале по традиции были применены методы ре
грессионного анализа. Для уменьшения числа пе
ременных весь массив данных был разбит на 3 вы
борки, внутри которых были одинаковыми состав
пород и способ проходки. В первую выборку было
отобрано 24 разреза, в которых туннель располо
жен в четвертичных отложениях.
Использование статистических методов для вы
явления зависимости между величиной осадки Smax
и геометрическими параметрами H/D, A/D показа
ло, что связь между этими параметрами незначи
тельная (коэффициент детерминации R2<0,1,
рис. 1). Связь между параметрами величиной осев
шего грунта над туннелем в результате проведения
горных работ Vs и глубиной залегания туннеля Z
оказалась более значимой (коэффициент детерми
нации R2=0,48, рис. 2). Эти методы позволили уста
новить только диапазон изменения параметров с
разным доверительным уровнем.
Использование сведений о составе пород так
же не позволило выявить какиелибо однознач
ные закономерности в данных по мониторингу,
которые позволили бы прогнозировать величину
осадки в новых условиях. Тогда было выдвинуто
предположение об эффективности использова
ния для решения этой задачи «машинное обуче
ние». Для интеллектуального анализа данных Da
ta Mining, были выбраны такие алгоритмы как де
ревья решений и самоорганизующиеся карты Ко
хонена. Данные методы хорошо зарекомендовали
себя во многих областях науки и техники, по
скольку обладают свойством адаптивности, обоб
щения, извлечения знаний и моделирования
сложных нелинейных зависимостей в массивах
данных [3, 4].
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Рассмотрен пример применения алгоритмов деревьев решений и искусственных нейронных сетей для задач прогнозирования
величины осадки по данным натурных наблюдений. Показано преимущество самоорганизующихся карт Кохонена по сравнению
с регрессионным анализом данных мониторинга. Сделан вывод об эффективности использования алгоритмов Data Mining для
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Алгоритм дерево решений (рис. 3) отобрал 11
решающих правил о прогнозируемой величине ос
адки по 4 значимым факторам (табл. 1). Значи
мость факторов представлена в табл. 2. Самым зна
чимым из них является отношение H/D, с уровнем
значимости 49 %, что еще раз подтвердило данные
математического моделирования с вариацией па
раметров [2]. Однако было распознано только
12 случаев из 24. Скорее всего, массив данных мо
ниторинга не содержит некоторых значимых пара
метров.
Метод самоорганизующихся карт Кохонена
смог распознать 23 случая из 24. Прогнозная вели
чина осадки в мм, может быть определена по карте
Кохонена с поддержкой 5...22 % при достоверности
решения 33...100 %.
Технология и техника геологоразведочных работ
Рис. 1. Диаграмма рассеивания
Рис. 2. Доверительная область изменения Vs от Z с доверительным уровнем 90 %
y  = 0,0363x  - 0,0951
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Рис. 3. Дерево решений для определения величины осадки
Таблица 1. Решающие правила для определения возможной
осадки
Последовательно анализируя различные карты
входных признаков (рис. 6), видим, что определяю
щим для разделения участков с разной величиной
осадки является отношение H/D. Несмотря на то,
что обучение проходило без учителя, алгоритм Ко
хонена сгруппировал большинство участков в три
крупных кластера с высокой поддержкой порядка
20 % и достоверностью около 50 % (рис. 4, 5). Са
мый большой кластер представлен участками, в ко
торых туннель проходит в гравийногалечниковых
отложениях на небольшой глубине до 10 м. Вели
чина осадки составляет 6...9 мм. В отдельный кла
стер объединены участки, в которых туннели прой
дены в песчаноглинистых грунтах, залегают на
глубине 18...20 м, здесь величина осадки макси
мальна и составляет 20 мм. Малое расстояние меж
ду осями двойных туннелей к диаметру A/D на всех
участках, независимо от типа горных пород и глу
бине расположения выработки приводит к увели
чению осадки до 12...15 мм. Небольшой кластер
объединяет участки, у которых туннель располо
жен в глинистых грунтах на глубине 15...20 м, вели
чина осадки составляет 13...17 мм.
Таблица 2. Значимость факторов при прогнозировании ве$
личины осадки
Результаты классификации вышеописанными
способами удобно сравнивать по таблицам сопря
женности (табл. 3, 4).
Таблица 3. Матрица сопряженности метода самоорганизую$
щихся карт Кохонена (распознанные случаи –
светлая заливка, нераспознанные – темная)
Из сравнения таблиц сопряженности видно,
что алгоритм «самоорганизующиеся карты Кохо
нена» более наглядно классифицировал участки
имеющегося массива данных мониторинга. Для
более достоверного прогноза необходимо привлечь
дополнительную информацию о других участках
строительства метрополитена.
Полученное множество логических правил со
ставило основу базы знаний для прогнозирования
величины осадки поверхности, вызванной проход
кой метрополитена и принятия мер по минимиза
ции повреждений существующих зданий и фунда
ментов. Традиционная математическая статистика,
Классифицировано
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% Кол$во % Кол$во
1
A/D<1,65 И H/D<1,05 И
Z, m<9,4
8 17,38 4 50,0 2
2
A/D<1,65 И H/D<1,05 И
Z, m>=9,4 И A/D<0,25
12 8,70 2 100,0 2
3
A/D<1,65 И H/D<1,05 И
Z, m>=9,4 И A/D>=0,25
6 8,70 2 50,0 1
4
A/D<1,65 И H/D>=1,05 И
H/D<1,535
13 21,74 5 40,0 2
5
A/D<1,65 И H/D>=1,05 И
H/D>=1,535 И гео = глина
13 13,04 3 33,3 1
6
A/D<1,65 И H/D>=1,05 И
H/D>=1,535 И гео = гра$
вий$глина
14 0,0 0 0,0 0
7
A/D<1,65 И H/D>=1,05 И
H/D>=1,535 И гео = гра$
вий$песок
8 4,35 1 100,0 1
8
A/D<1,65 И H/D>=1,05 И
H/D>=1,535 И гео = гра$
вий
14 0,0 0 0,0 0
9
A/D<1,65 И H/D>=1,05 И
H/D>=1,535 И гео = пе$
сок$глина
0 17,39 4 50,0 2
10
A/D<1,65 И H/D>=1,05 И
H/D>=1,535 И гео = песок
14 0,0 0 0,0 0
11 A/D>=1,65 9 8,70 2 50,0 1
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Технология и техника геологоразведочных работ
Рис. 4. Самоорганизующиеся карты Кохонена по входным параметрам
Рис. 5. Самоорганизующиеся карты Кохонена по выходным параметрам
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как основной инструмент анализа данных, не спра
вилась с этой задачей. Главная причина – концеп
ция усреднения по выборке, приводящая к опера
циям над фиктивными величинами (типа средней
глубины залегания туннеля, среднего расстояния
между осями двойных туннелей и т. п.). Технология
Data Mining лучше справилась с поставленной за
дачей. Обнаруженные закономерности обладают
высокой поддержкой и достоверностью.
Рассмотренный пример представляет собой
лишь иллюстрацию процесса разработки базы зна
ний для принятия решений по планированию и
проектированию сооружений в условиях плотной
городской застройки современными средствами
Data Mining. Для окончательного воплощения в
полезный инструмент принятия решений получен
ный прототип обязан пройти всестороннюю про
верку на более обширном массиве данных с воз
можностью внесения необходимых корректив.
Вместе с тем, представляется достаточно показа
тельной приведенная демонстрация преимуществ
новейших технологий обнаружения знаний в дан
ных мониторинга для решения задач прогнозиро
вания опасных геологических и инженерногеоло
гических процессов.
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Таблица 4. Матрица сопряженности метода дерева решений
(распознанные случаи – светлая заливка, нера$
спознанные – темная)
Классифицировано




9 1 1 2
10 1 1 2
12 1 2 3
13 3 3
14 1 1 2
15 2 2
17 1 1 2
18 1 1
20 2 2
Итого 2 0 6 2 0 2 8 0 0 0 0 4 24
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